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Abstract: As the political, cultural, and economic core zone of Tibet, the middle part of the Yarlung Zangbo

River basin has suffered from serious land desertification for a long time, posing obvious negative impacts for

the local socio-economic development and natural environmental protection. It is the basic precondition for land

desertification prevention and control to obtain spatial distribution, track the status quo, and analyze dynamic

development of sandy land desertification. Remote sensing images have been widely used in the dynamical

monitoring of sandy land information due to its characteristics of fast, large-scale, and high precision. In order to

reduce the uncertainty caused by the fragmented distribution of sandy land and the large area of sparsely

vegetation surfaces in this region, this study developed an object- oriented integrated classification method,

combining decision tree classifier and nearest neighbor classifier. The method is based on the Landsat cloud-free

images from Google Earth Engine platform. The spectral, geometrical, and topographic features of sandy land

were extracted as the inputs of the method to differentiate sandy land from other land cover types, including the

sparsely vegetated surfaces with similar spectral pattern as sandy land. The results indicated that, firstly, with the

validation sample data collected from the Google Earth high- resolution images and field investigation, the

integrated classification method has the highest overall accuracy of 92.38 % and the Kappa coefficient of 0.82.

Secondly, compared with other single classifier classification methods, such as supported vector machine,

nearest neighbor, and decision tree, the integrated classification method achieved the best classification results in
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identifying sandy land with small area. In addition, it also reduced the confusion between sandy land and

sparsely vegetated surfaces, thus increased the reliability of the classification results. Thirdly, the sandy land in

the middle part of the Yarlung Zangbo River basin in 2019 was mapped based on the proposed method with an

area of 299.66 km2, displaying a zonal and fragmented pattern along river valleys and concentrating on the

northern bank of rivers and the regions with southern aspect, low altitude, and close to riverways. This study

provides a new direction for sandy land desertification monitoring with remote sensing data, and its application

can also serve the prevention and management of sandy land desertification in the middle part of the Yarlung

Zangbo River basin.

Key words: land desertification; Landsat; classification; spatial pattern; the midstream of the Yarlung Zangbo

River; object-oriented classification; GEE; method comparison
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摘要：雅鲁藏布江中部流域长期遭受土地沙化侵蚀，采取有效手段进行沙化土地信息快速识别，跟踪土地沙化现状和动态

发展，是土地沙化防治的基本前提。遥感数据因其快速、大范围、高精度监测等特点已被广泛应用于土地沙化监测。为降

低该区域沙化土地破碎化分布特征以及广泛分布的稀疏植被地表对沙化土地遥感识别带来的不确定性，本文利用Google

Earth Engine平台获取 2019年秋季雅鲁藏布江中部流域Landsat无云遥感影像，基于面向对象的分类思想，充分提取沙化土

地的光谱、几何和地形特征，根据不同的分类器构建 4种分类方案，包括单一分类器（支持向量机、决策树、最近邻）分类以

及组合分类法分类，提取雅江中游河谷地区沙化土地信息并验证不同方案的提取精度。结果表明：① 利用面向对象组合

分类模型提取的沙化土地信息效果最佳，总体精度高达 91.38 %，Kappa系数为 0.82；② 相较于采用单一分类器（支持向量

机、最近邻和决策树分类）的面向对象分类方法，组合分类模型能更有效地识别破碎化的小面积沙化土地，降低沙化土地

与稀疏植被地表的混淆情况，提高分类可靠性；③ 基于面向对象组合分类模型反演得到雅鲁藏布江中部流域 2019年沙化

土地分布信息，土地沙化面积达 299.61 km2，总体上呈现沿河谷的带状不连续分布，且集中分布于河流北岸以及靠近河道

的阳坡、低海拔地区。本研究可为土地沙化遥感监测提供新思路，其应用可服务于雅鲁藏布江中部流域土地沙化预防和

治理工作。

关键词：土地沙化；Landsat；遥感分类；空间分布特征；雅鲁藏布江中游；面向对象分类；GEE；方法比较

1 引言

土地沙化是一种十分复杂的土地退化现象，也

是当今世界上最严重的生态环境和社会经济问题

之一，受到了国内外的广泛关注[1]。截至第五次荒

漠化与沙化监测（2013—2015年），中国沙化土地总

面积 172.12万 km2，占国土总面积的 17.93%[2]。大

面积土地沙化，不仅会导致土壤生产力下降、生物

多样性丧失，还会引起风沙、扬尘、沙尘暴等极端天

气，威胁人类生命安全[3-4]。雅鲁藏布江中部流域是

西藏人口最密集的区域，也是西藏的政治、经济和文

化核心区，近几十年来一直遭受土地沙化侵蚀[5-6]。

其河谷地区特殊的地形地貌，几乎与盛行季风风向

平行，导致该地区的土地更容易遭受到水力和风力

的侵蚀和搬运作用[7]。因此，亟需对该地区土地沙

化现状进行实时监测，了解沙化土地的空间分布特

征和规律，为有效开展防沙治沙工程以及加强区域

生态环境保护提供科学依据。

随着遥感数据可用性的提高，遥感影像以其大

尺度、长时序、高分辨率、迅速获取等特点，逐渐成

为大范围土地沙化监测的主要数据源[8-10]。Google

Earth Engine（GEE）是基于遥感大数据的云计算平

台，它免费提供了遥感数据的在线获取、处理、计算

和分析，能够批量处理海量数据，不受时间和空间

的限制[11]，已被广泛应用于作物精细分类[12]、土地变

化检测[13]以及植被动态监测[14]等方面，为土地沙化

遥感监测提供了良好的数据基础。

总体而言，土地沙化遥感监测主要以目视解

译为主，该方法虽然分类精度高，但所需人工劳动

量大，耗时耗力，因此不适用于大面积土地沙化监

测[10,15-17]。基于此，国内外学者开展了沙化土地遥感

自动识别方法研究。例如，李志鹏等[18]采用决策树

分类器，基于MODIS影像反演得到中国2001—2017

年不同程度土地沙漠化分布信息。Jamsran 等 [19]

基于 1995—2015年多时相Landsat影像，应用支持

向量机分类器实现蒙古西部Uvs湖盆地沙化土地
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时空变化分析研究。Ge等[20]基于Landsat影像，结

合多种光谱指数和地形数据，采用随机森林分类获

取中国Dengkou绿洲的沙化土地分布数据。上述

方法主要是基于中低空间分辨率遥感影像数据，且

分类级别为像元级，只利用了影像的光谱信息，不

仅会使识别结果产生椒盐效应，还难以避免“同谱

异物”或“同物异谱”的问题。

为了避免基于像元分类带来的问题，面向对象

的分类方法应运而生并广泛应用于土地沙化遥感

监测中。面向对象的分类方法将影像分割后产生

的同质区域（也就是影像对象）作为分析的基本单

元，充分利用影像的光谱、纹理、几何、空间等特征

信息，实现地物的类别区分与自动提取。例如，宋

伟东等[21]以Landsat影像为基础，采用面向对象的分

类方法，结合决策树模型提取辽西北地区的沙化土

地信息，精度高达 86.4%。滑永春等[22]采用面向对

象分类的方法，实现甘肃省民勤县不同程度土地沙

化信息的精确、快速提取与定量区分。面向对象分

类考虑了对象的空间分布特征以及类间关系特征，

能较好地解决传统基于像元分类的不足，为实现大

尺度土地沙化信息提取提供了丰富的技术支持。

然而，由于面向对象分类所采用的不同分类器物理

机制有所差异、各具特色，其适合的分类场景也各

不相同，一定程度上影响了分类效果的稳定性。因

此，理论上采用不同特征和分类器组合，通过某种

规则将多个分类器结合起来，综合多个分类器的优

势和特点，共同用于地物识别与分类，通常比单分

类器分类具有更高的精度、更好的性能以及更低的

错误率[23-26]。李长龙等[27]以高分一号（GF-1）为数据

源，通过决策树和支持向量机组合分类方法，实现

浑善达克沙化土地较高精度提取（总体精度达

85.61%），为沙化土地信息的精确识别提供了可借

鉴的方法。

雅鲁藏布江中部流域沙化土地具有破碎化、不

均匀分布的特点[28-29]，且分布着大面积的稀疏植被

或者裸露地表。通过综述雅鲁藏布江中部流域已

有的土地沙化遥感监测工作[10,29-31]，可以发现，已有

研究大多基于人工目视解译或仅考虑光谱特征进

行分类，尚未充分利用遥感影像的空间、几何、纹理

等信息；同时自动化的分类工作主要在像元尺度上

进行，没有考虑像元之间的相互作用。除此之外，

稀疏植被地表具有与沙化土地相似的光谱特征，加

剧了分类结果的不确定性。因此，如何快速、准确

地提取沙化土地信息并排除其他类别的干扰是实

现该区域土地沙化遥感识别最主要的问题。为此，

本文以Landsat地表反射率产品为数据源，基于面

向对象分类，通过提取地表不同属性信息，构建联

合决策树与最近邻分类器的组合分类模型，以期提

高沙化土地信息提取的准确性与效率，为雅鲁藏布

江中部流域沙化土地空间分布遥感监测提供方法

支持。

2 研究区概况和数据来源

2.1 研究区概况

雅鲁藏布江流域自西向东横贯西藏自治区南

部，地势西高东低，南北高、中间低，呈现出长条型的

沟渠状。本文以雅鲁藏布江中部流域，及其主要支

流拉萨河下游流域的河谷地区为研究区（图 1），涉

及12个县市，总面积约20 123.18 km2。研究区地理

坐标范围为 90°22'E—92°37'E，28°55'N—30°19'N，

海拔范围从 3256~5961 m，包含高山、沙丘、河谷等

多种地形地貌。

雅鲁藏布江中部流域属于半干旱高原温带气

候 [28]，年均降水量在 200~600 mm，年均温度范围

在-0.3~8.8 ℃[32]。受印度洋暖湿气候西南季风和东

北季风的影响，流域内6—9月为雨季，10月至次年

5月为旱季。流域主要属于亚高山草原土壤带[33]，

自然植被以山地灌丛、山地草原和高山草甸为主。

作为青藏高原的一部分，研究区的生态环境较为脆

弱，且对气候变化较为敏感。

2.2 数据与预处理

（1）Landsat遥感数据

Landsat陆地资源卫星系列覆盖范围广、时间序

列长、性价比高，被广泛用于大区域尺度沙化土地

遥感监测与时空动态研究 [34-35]。本文基于 GEE 平

台，利用 USGS Landsat 8 Surface Reflectance Tier 1

影像数据集，获取雅鲁藏布江中部流域2019年秋季

（9—11月）无云拼接影像。由于该地区冬春季植被

凋零，降水稀少，遥感影像地物颜色单调且亮度较

低，不利于进行地物识别和分类，而夏季遥感影像

云雾覆盖较多，难以识别影像地物，因此，秋季是进

行沙化土地遥感监测最佳的季节[36-38]。基于GEE平
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台内置函数集，设置影像获取时间和质量，实现数

据的快速筛选、云像元掩膜、拼接、裁剪等预处理操

作，最后将处理后（辐射校正、几何校正、辐射定标、

大气校正等）的遥感影像导出到本地。

（2）地形数据

地形数据主要包括数字高程模型（DEM）及其

衍生的坡度、坡向数据，本文采用 30 m空间分辨率

的 DEM 数据，来自 Shuttle Radar Topography Mis-

sion（SRTM，http://srtm.csi.cgiar.org/srtmdata/）官方

网站。利用ArcGIS对DEM数据进行拼接和裁剪，

随后通过 Slope和Aspect工具生成研究区的坡度、

坡向数据。

（3）分类训练样本和验证数据

经实地综合考察，该区域主要地表类型有水

体、绿色植被、裸地、沙化土地、稀疏植被地表、建筑

用地、耕地等。考虑到遥感影像特性、地物类型特

点和研究目的，将研究区土地利用类型分为水体、

绿色植被、裸地（包括建筑用地和裸露耕地）、稀疏

植被地表、沙化土地与其他地类六大类型。

其中，训练样本选择的质量和数量直接关系沙

化土地信息提取的精度。因此，在充分考虑样本的

的典型性和代表性前提下，本研究利用 Google

Earth高分辨率遥感影像，结合野外实地考察（2020

年 5月和 8月），人工选取 6类地物的训练样本共计

2621个，每种地类样本400余个。

同时，为验证沙化土地遥感分类方法的精度，

选取 325个样本点（包含 133个沙化土地样本点与

192个非沙化土地样本点）验证分类精度，验证点空

间分布如图2所示。

3 面向对象的沙化土地遥感识别方法

决策树分类器通过分析训练样本数据的特征

属性，构建树形结构判别规则集，根据判别规则不

断将影像对象区分为相对同质的子数据集，进而预

测各对象的类别[39-40]；最近邻分类器基于给定样本，

计算并比较未分类或对象与地类样本数据在特征

空间的特征中心，将未分类对象分配给距离最近的

特征中心的类别[41]；支持向量机分类器应用某种规

则将原始数据映射到高维特征空间，通过线性和非

线性函数在高维特征空间中构建最优超平面作为

分类面，使各类数据之间的间隔最大，具有强大的

泛化能力以及良好的可靠性[42]。这3种分类模型都

是土地沙化遥感监测与识别中常用的方法。

决策树分类器通过树形的判别规则区分地物

类别，虽然结构直观、简单易懂，但阈值确定困难，

难以区分具有相似光谱的地物 [43]。最近邻分类器

能够实现模糊分类[41]，可以有效区分具有相似光谱

的地物[44]，但分类过程中过多的种类信息会影响分

类结果精度[44-46]。本文结合以上2种分类器的优势，

发展出一种级联组合分类法提取沙化土地信息，首

先利用决策树分类器识别特征明确的无关地类，减

图1 雅鲁藏布江中部流域及Google Earth影像

Fig. 1 Location of the midstream of the Yarlung Zangbo River basin
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少地物类别，在此基础上，充分发挥最近邻分类器

模糊分类的优势，有效区分光谱相似的沙化土地与

稀疏植被地表，从而实现沙化土地信息的快速、准

确提取。

为对比单一分类器分类和组合分类法对沙化

土地信息识别精度的影响，本文共设计了 4种分类

方案，包括：① 面向对象的支持向量机分类；② 面

向对象的最近邻分类；③ 面向对象的决策树分类；

④ 面向对象的组合分类法分类。具体技术路线如

图 3所示：首先基于GEE云平台，获取研究区无云

拼接遥感影像，并准备其他辅助数据；其次利用

eCognition软件对影像进行多尺度分割；充分提取

影像对象的光谱、几何、地形和专题指数特征构建

特征空间；然后采用不同的分类方法分别提取沙化

土地信息；最后通过验证样本对4种分类方法的结

果进行精度验证。

3.1 影像分割

影像分割是面向对象分类过程特有的一步操

作，其关键之处在于分割尺度的选择，合适的分割

尺度有助于信息提取和目标识别，过大或者过小的

分割尺度都会影响分类结果的精度[47-48]。本文选择

影像分割中常用的多尺度分割，根据遥感影像的光

谱信息（像元的特征向量）和空间信息（大小、形状

和位置），合并影像中相邻且具有相似特征的像元，

形成一个独立的影像对象[49-50]。

图2 验证采样点的空间分布

Fig. 2 Spatial distribution of validation samples
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根据查阅相关资料和野外实地调研，研究区的

沙化土地具有破碎化的空间分布特征，且存在大量

的灌木、草地等防沙固沙和植被恢复等生态工程，

因此本研究需要重点关注区域内小面积沙化土地

以及沙化土地边缘的分割情况。经过多次实验，最

终确定参与分割的图层包括Landsat 8/OLI数据的

第 1—7波段和DEM，各图层的权重均为 1，分割尺

度为30，形状因子为0.1，紧密度因子为0.6。

3.2 特征提取

遥感影像上不同的地物呈现出相异的色调、纹

理、形态和地形特征，充分利用遥感影像的光谱、几

何、地形等特征识别地物类别，可以有效提高遥感

监测和信息提取的精度[51-52]。本文选取遥感影像第

1—7波段的地表反射率及相邻影像对象地表反射

率的差异作为光谱特征；影像对象的面积、长宽比、

形状指数作为几何特征；海拔、坡度和坡向因子作

为地形特征；归一化植被指数（Normalized Differ-

ence Vegetation Index，NDVI）、新型水体指数（New

Water Index，NWI）和改进的土壤调节植被指数

（Modified Soil Adjusted Vegetation Index，MSAVI）

作为专题指数特征构建特征空间。地物的反射率

光谱差异是地物之间相互区别的最基本的性质，也

是地物识别的前提和基础；影像对象的空间特征充

分反映了地物的形状、大小、布局等基本属性，可作

为辅助数据提高分类的准确率；海拔、坡度和坡向

等地形数据能丰富影像对象的属性，增强对象之间

的异质性；而 NDVI[53]、NWI[54]和 MSAVI[55]3 个专题

指数能够使影像中的植被、水体和裸地信息在专题

影像上突出显示，抑制其他地类的表达，提高分类

效率。表1提供了特征空间的详细信息。

通过统计研究区典型地物样本点的平均光谱

反射率和假彩色影像表征（图 4），可以发现沙化土

地与稀疏植被地表具有相似的反射光谱模式，这也

是研究区沙化土地遥感监测的难点之一。其中，沙

化土地由于土壤水分含量少，缺少植被，因而具有

较高的反射率，在假彩色遥感影像上具有显著的特

征，呈现出亮白、亮浅黄色。而稀疏植被地表是沙

地、砂砾地表上覆盖着少量的低矮灌丛或草本植被

等，具有一定的植被覆盖度，因而在假彩色影像上

呈现出浅粉、浅棕色。二者之间相似的光谱曲线表

明难以使用单一光谱指数精确识别沙化土地与稀

疏植被地表。为此，本文采用组合分类的方法，利

用决策树分类器先将特征信息明确、容易识别的地

物进行依次识别并掩膜，再采用最近邻分类器对剩

余对象进行二次分类，实现沙化土地信息的准确

识别。

3.3 分类方法

基于面向对象的组合分类法主要分为 2 个阶

段：决策树分类和最近邻分类。由于水体、绿色植

被和裸地具有鲜明的影像特征，NWI、NDVI 和

MSAVI 3个指数能够将影像上的水体、绿色植被和

裸地对象分别在其专题指数影像上进行突出显示，

图3 沙化土地分类流程

Fig. 3 Flowchart of sandy land classification and validation
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有效抑制其他地类的表达。因此，在先验知识的支

持下，本文采用NWI、NDVI和MSAVI 3个指数，利

用决策树分类器，选择合适的阈值依次归类影像中

的水体、绿色植被和裸地信息，并进行掩膜处理。

剩余未分类对象作为潜在沙化土地，参与下一步分

类。决策树分类的详细分类过程如图 5所示。随

后，基于野外调查和Google Earth影像选择的沙化

土地、稀疏植被地表和其他地类训练样本，在构建

的特征空间内训练最近邻分类模型，类别可分离性

大于 0.8。在最近邻模型训练的基础上，对潜在沙

化土地对象进行识别，获得沙化土地信息。

为了与组合分类法进行对比验证，本文基于完

全一致的影像分割对象和地类训练样本（包括水

体、绿色植被、裸地、沙化土地、稀疏植被地表以及

其他地类样本），分别利用eCognition软件内置的支

持向量机、最近邻和决策树分类器进行模型训练与

分类，获取沙化土地信息，其中各分类模型参数均

保持默认设置。

3.4 精度验证

混淆矩阵，又称误差矩阵，是遥感分类结果常

用的精度评价手段，主要通过比较分类结果与实际

图4 雅鲁藏布江中游典型地物的平均光谱反射率及假彩色影像表征

Fig. 4 Spectral patterns and image expression in the false color image of typical land cover types

in the middle part of the Yarlung Zangbo River basin

表1 特征数据集信息

Tab. 1 Information of the selected features

特征变量类别

光谱特征

几何特征

地形特征

专题指数

变量名称

波段均值（Band Mean）

相邻对象的差异（Mean Difference to Neighbors）

面积（Area）

长宽比（Length/Width）

形状指数（Shape index）

海拔（Elevation）

坡度（Slope）

坡向（Aspect）

归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation

Index, NDVI）

新型水体指数（New Water Index, NWI）

改进的土壤调节植被指数（Modified Soil Adjusted

Vegetation Index, MSAVI）

特征说明

Landsat-8/OLI波段1—7地表反射率

Landsat-8/OLI波段1—7地表反射率差异

组成影像对象的像元数目

包围影像对象的最小矩形的长宽比

影像对象的周长与4倍面积平方根的比值

组成影像对象的像元平均海拔

组成影像对象的像元平均坡度

组成影像对象的像元平均坡向

NDVI =
PNIR -PRED

PNIR + PRED

NWI =
PBLUE -(PNIR + PSWIR)
PBLUE +(PNIR + PSWIR)

MSAVI =
2PNIR + 1 - (2PNIR + 1)2 - 8(PNIR -PRED)

2

2

注：PNIR、PRED、PGREEN、PSWIR分别代表Landsat-8/OLI近红外波段、红光波段、绿光波段以及短波红外波段的地表反射率。
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参考数据之间的混淆程度进行精度评估，常用总体

精度、用户精度、生产者精度与Kappa系数等参数

量化分类结果的质量[56-57]。在本研究中，验证过程

主要针对于沙化土地这一类别进行精度评估。

4 结果与分析

4.1 分类结果精度检验

本文利用 212个Google Earth历史影像采样点

（96 个沙化土地采样点和 116 个非沙化土地采样

点）以及 113个野外调研采样点（37个沙化土地采

样点和 76个非沙化土地采样点），分别对 4种分类

结果进行精度评价，定量比较不同分类方法的性

能。表 2 提供了 4 种分类方法的混淆矩阵计算

结果。

表 2结果显示，基于面向对象的组合分类结果

与单一分类器分类结果的一致性较好，总体精度都

大于 80% 。其中，组合分类法总体精度最高

（91.38%），Kappa系数达0.82，相比于基于单一分类

器（支持向量机、最近邻和决策树）的结果，精度分

别提高了 8.00 %、5.23%和 5.23%，Kappa 系数增加

了 0.16、0.11和 0.11。从验证样本正确分类的数量

对比结果来看，组合分类法正确识别的沙化土地和

非沙化土地样本点最多，表明组合分类法能在一定

程度上提高沙化土地识别精度，抑制非沙化土地误

分为沙化土地。从非沙化土地的生产者精度来看，

组合分类法精度最高（94.27%），相比于单一最近邻

分类和决策树分类分别提高了 1.56%和 4.69%，说

明最近邻分类器可以有效区分具有相似光谱的地

物，降低非沙化土地（主要是稀疏植被地表）被误分

为沙化土地的概率。而从沙化土地的生产者精度

来看，组合分类法精度最高（87.22%），相比于最近

邻和决策树分类，精度分别提高了 10.53% 和

6.02%。这表明减少地物类别能够有效提高最近邻

分类器的分类性能，降低沙化土地被误分为非沙化

土地的误差。

4.2 分类方法对比

图 6 展示了采用 4 种分类方法得到的雅鲁藏

布江中部流域 2019年沙化土地分布结果。通过对

比可以发现，沙化土地在空间上的分布总体上较

为一致，加强了分类结果彼此之间的可信度。然

而，在研究区东北部的高海拔地区（≥5000 m），组

合分类结果（图 6(d)）与单一分类器的分类结果

（图6(a)—图6(c)）存在显著差异。

为了更加清晰地对比 4种分类结果，以贡嘎县

的部分区域为例，基于Google Earth高分辨率影像

目视解译获取区域稀疏植被地表（图 7(b)中的A—

C区域），叠加假彩色影像和各沙化土地分类结果

图5 决策树分类技术路线

Fig. 5 Flowchart of the decision tree classification

表2 4种分类方法的分类结果精度评价

Tab. 2 Accuracy assessment of four classification results

沙化土地

非沙化土地

总计

生产者精度/%

用户精度/%

总体精度/%

Kappa系数

支持向量机

沙化
土地

107

28

135

80.45

79.26

83.38

0.66

非沙化
土地

26

164

190

85.42

86.32

总计

133

192

最近邻分类

沙化
土地

102

14

116

76.69

87.93

86.15

0.71

非沙化
土地

31

178

209

92.71

85.17

总计

133

192

决策树分类

沙化
土地

108

20

128

81.20

84.38

86.15

0.71

非沙化
土地

25

172

197

89.58

87.31

总计

133

192

组合分类法

沙化
土地

116

11

127

87.22

91.34

91.38

0.82

非沙化
土地

17

181

198

94.27

91.41

总计

133

192
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（图 7），比较各分类结果之间的差异。可以看出，组

合分类法（图 7(f)）提取的沙化土地边界完整，空间

位置准确，与目视判别结果一致性较高。而单一分

类器获取的沙化土地分类结果（图7(c)—图7(e)）不

论是空间位置，还是范围边界都存在一定的不准确

性，沙化土地与稀疏植被地表混淆严重。

由于支持向量机和决策树分类器采用线性函

数和非线性函数区分地物，两者都属于硬分类，故

不能很好地区别光谱相似的沙化土地与稀疏植被

地表；而属于软分类的最近邻分类器采用模糊分类

的方法，一定程度上减少了稀疏植被地表与沙化土

地的混淆情况。图7(c)—图7(e)的A-C区域进一步

证实了最近邻分类器在区别具有相似光谱的地物

方面的独特优势。

对比最近邻分类结果（图7(d)）与组合分类结果

（图7(f)）可以发现，2种方法均能有效识别遥感影像

的大面积沙化土地。然而最近邻分类器难以直接

识别一些小面积的沙化土地以及受周围土壤和植

被信息影响的边缘沙化土地；组合分类法利用决策

树分类器将绿色植被、水体、裸地等信息进行掩膜，

减少地物种类，加强了最近邻分类器的性能，能有

效识别小面积沙化土地及边缘沙化土地。除此之

外，通过比较4种分类方法的总体运算时间，可以发

现，由于面向对象单一分类器分类需要计算所有地

类（包括水体、绿色植被、裸地、沙化土地、稀疏植被

地表以及其他地类）的影像特征，并且所有的影像

对象都要参与运算，因此计算相对耗时；而面向对

象的组合分类法利用决策树分类阶段减少了地物

类型和影像对象的数量，大大降低了计算量和运算

时间，提高了分类效率。

4.3 沙化土地空间分布现状

基于面向对象组合分类法，反演得到雅鲁藏

布江中部流域河谷地区 2019年土地沙化空间分布

结果。从面积上看，该地区土地沙化面积达

291.66 km2，占总面积的 1.26%，主要分布于研究区

图6 4种分类方法的沙化土地识别结果

Fig. 6 Sandy land maps acquired with four classification methods
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的西部、南部和西南部河谷地区。

从空间上来看，沙化土地集中分布于研究区的

低海拔地区，超过 85%的沙化土地分布于海拔

3600~3900 m范围内，并且呈现出沿河流的带状、不

连续分布。具体集中于河谷地区的平台、山麓、冲积

扇以及宽谷的山坡上，与前人的研究结果一致[6-7,30]。

分布于距离主河道 0~3 km区域内的沙化土地面积

达204.20 km2，超过总面积的70%。

并且沙化土地在不同流域的分布具有显著差

异，分布于雅鲁藏布江流域的沙化土地面积远远大

于拉萨河流域。由于雅鲁藏布江河谷由西向东分

布，与该地区盛行的季风风向基本平行，因此，相比

于拉萨河河谷，雅江河谷地区的土地更容易受到风

力的侵蚀、搬运和堆积作用[6-7]；另一方面，雅江河谷

日照时数高于拉萨河河谷，光照条件较优[31,58]，温度

越高土壤蒸散发越强，土地沙化强度自然也就越

强烈。

除此之外，沙化土地在不同坡向区域也呈现出

截然不同的分布特征。据分类结果统计，分布于研

究区南坡、西南坡和东南坡地区（即阳坡地区）的沙

图7 4种分类方法结果的局部比较

Fig. 7 Comparison of four classification results
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化土地面积高达 243.35 km2，超过沙化土地总面积

的80%。同时，分布于河流北岸的沙化土地面积远

高于南岸，特别是雅江流域。在地形构造和地球自

转偏向力作用影响下，河流北岸逐渐形成了宽阔的

冲积地和低阶地，为河床沙地和坡面沙地的形成发

育提供了大量的物质来源。夏季（雨季）河流水位

上升，河水携带大量沙物质堆积在河床，冬、春季节

河流水位下降，沙物质裸露出水面，在西南季风由

南向北的搬运作用下，形成了河流北岸的堆积沙地

和坡面沙地[59]。

5 结论

本研究基于GEE云平台提供的Landsat地表反

射率数据，采用面向对象分类方法，构建联合决策

树与最近邻分类器的组合分类模型，实现雅鲁藏布

江中部流域沙化土地信息的快速准确识别。此外，

将该模型分类结果与面向对象单一分类器（支持向

量机、决策树、最近邻分类器）分类结果进行对比，

从定性和定量2个角度分析该模型的有效性和适用

性。实验结果表明：

（1）面向对象组合分类模型的总体精度达

91.38 %，Kappa系数为0.82。相比于采用单一分类

器（支持向量机、最近邻和决策树）的面向对象分类

方法，组合分类模型的总体精度分别提高了

8.00 %、5.23 %和 5.23 %，Kappa 系数增加了 0.16、

0.11和0.11。

（2）面向对象组合分类模型分类所得沙化土地

空间位置准确、区域边界清晰。相比于单一的面向

对象（支持向量机、最近邻和决策树）分类器分类，

组合分类法不仅能有效识别影像中的破碎化沙化

土地信息，还在一定程度上降低了沙化土地与稀疏

植被地表的混淆情况，提高了分类可靠性，减少运

算时间。

（3）基于面向对象组合分类模型反演雅鲁藏布

江中部流域2019年土地沙化信息，沙化土地面积达

299.61 km2，占据研究区总面积的1.26%。沙化土地

呈现出沿河谷的带状、破碎状不连续分布，且集中

分布于河流北岸以及靠近河道的阳坡、低海拔

地区。

基于面向对象的决策树与最近邻组合分类方

法能有效提高分类器性能，减少沙化土地与稀疏植

被地表的混淆情况，为降低传统目视解译或单一分

类器分类的不确定性提供了新思路。总体来看，该

方法分类得到的沙化土地分类结果能够满足进一

步研究的需求，为沙化土地时空动态研究提供了方

法和数据支撑。然而，目前的研究工作仍然存在一

定的不足：① 只关注了完全沙化的土地，并未针对

土地沙化的严重程度进行分级；② 现有研究主要基

于单一时相遥感影像提取沙化土地信息，没有考虑

到地物之间的物候差异，未来研究将会考虑使用多

时相影像提高沙化土地的分类精度。
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